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Abstract—Recent advances in the Natural Language Process-
ing field percolate toward the Document Understanding fields
in the manner of new models and tasks, but the topic of data
augmentation is often left untouched. This is specially relevant
for the document scope, wherein few-shot fine-tuning tasks are
of great relevance for most scopes, as properly annotated data
is very scarce, and often these systems are used for the very
task of annotation. To thrive in these scenarios, we present two
new data augmentation techniques where we aim to maximize
knowledge using very few instances. One is based on simple
structured documents, using templates that symbolize the layout
information. The other one uses Large Language Models (LLMs)
to rewrite document texts. These methods work only with these
two modes, layout and textual. We validate our approaches on
the datasets EPHOIE and FUNSD, respectively. Our approach is
shown to improve the baseline methods, according to the metrics
on simple and joint training.

Resumo—Avancos recentes em processamento de linguagem
natural percolam para o campo de reconhecimento de documen-
tos em novos modelos e tarefas, mas o topico de aumento de
dados é raramente discutido. Isto ¢ relevante especialmente para
0 escopo de documentos, onde tarefas com poucas instancias de
treinamento sdo de grande importincia para muitos dominios,
visto que dados bem anotados sao escassos, e estes modelos podem
ser mesmo utilizados para a propria tarefa de anotacdo. Para
melhorar estes cenarios, apresentamos duas novas técnicas de
aumento de dados focadas em maximizar o conhecimento de
poucas instancias. Uma é baseada em documentos de estrutura
simples, utilizando templates que codificam a informacao de
layout. A outra usa Large Language Models (LLMs) para
reescreveros textos de documentos. Estes métodos funcionam
com dois modos: texto e layout. Validamos nossas técnicas nos
datasets EPHOIE e FUNSD, respectivamente. Mostramos que
nossas técnicas melhoram o baseline, de acordo com as métricas
para treinamento simples e combinado.

I. INTRODUCAO

Ainda hd muito a aprender sobre LLMs (Large Language
Models) e as possibilidades abertas pelas suas capacidades
de generalizacdo com poucos exemplos. A pesquisa em
aplicagdes usando LLMs ainda estd num estdgio embriondrio,
especialmente no dominio de reconhecimento de documen-
tos [1]. Algumas técnicas usadas por modelos de processa-
mento de linguagem natural (NLP) foram incorporadas ao
dominio de documentos (Exemplos na Secao II), mas os LLMs
ainda ndo sdo usados.

Ao mesmo tempo, pesquisa em aumento de dados em docu-
mentos também parece escassa e especifica. Alguns métodos
sdo feitos especificamente para melhorar a performance de
alguns modelos, como o SynthDoG do Donut [2], enquanto
outros procuram avangar as fronteiras de alguns datasets

especificos como o DocSynth [3]. Existem até alguns métodos
que criam novos datasets e problemas como o DocBank [4].

Considerando estas lacunas na literatura, apresentamos al-
gumas técnicas novas para aumento de documentos. Trazemos
ao escopo de documentos algumas técnicas desenvolvidas
recentemente na pesquisa em NLP. Neste sentido, encontramos
melhoras na performance dos modelos de reconhecimento
utilizando um LLM para aumento dos textos. Também apre-
sentamos uma técnica simples utilizando femplates (grafos
de entidades) para generalizar o conhecimento de poucas
instancias.

As duas técnicas sdo bastante versiteis e podem ser usa-
das para aumentar essencialmente qualquer tipo de docu-
mento. Para valida-las, utilizamos os datasets FUNSD [5] e
EPHOIE [6], com os métodos de LLM e template respectiva-
mente. As duas técnicas sdo usadas com um modelo bi-modal,
usando texto e layout apenas. Até onde sabemos, este é o
primeiro trabalho a utilizar LLMs para aumento de datasets
de documentos, e abre vdrias possibilidades para a pesquisa
futura. Os datasets gerados estarfo disponiveis publicamente.

O resto deste trabalho consiste das seguintes secdes. A
Secdo II apresenta o panorama geral em reconhecimento de
documentos e aumento de dados relacionado. A Seg¢do III
apresenta nossa nova metodologia de aumento de documentos,
assim como detalha os datasets usados e os resultados do
nosso aumento. A Secdo IV detalha os experimentos feitos
para validagdo das técnicas apresentadas, assim como os resul-
tados obtidos. Finalmente, a Secdo V apresenta as conclusdes
e dire¢des para a pesquisa futura.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O rapido avanco recente do reconhecimento de documentos
se deu gracas a incorporagdo de técnicas de NLP. Isto data
desde o LayoutLLM [7], cujo backbone € baseado no BERT [8].
Inicialmente, BERT foi criado para NLP, mas a estratégia
de pré-treinamento utilizada virou uma constante no estado
da arte de documentos. Outro exemplo é o GraphDoc [9],
cujo mecanismo de atencdo se baseia no mecanismo do
StarTransformer [10]. A atencdo junta as entidades do docu-
mento num grafo de acordo com a distancia euclidiana entre
elas no documento. Em questdo de aumento de dados, para
documentos ha técnicas como DocCutout e DocCutmix [11].
O artigo que as apresenta utiliza as técnicas de Cutout e
Mixup ja usadas para datasets de reconhecimento de imagem
para aumentar o dataset PubMed [12]. Outro exemplo é o
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Figura 1. Diagrama representando nossa técnica de aumento de templates

SynthDoG [2], que extrai imagens do dataset ImageNet [13]
para serem o pano de fundo onde texturas de documento sio
projetadas, com um gerador de texto escrevendo em cima
destas texturas. Isto possibilitou aos autores generalizar o
modelo de documentos proposto para varias linguas, dado que
este ndo utiliza informagdo textual.

Algumas GANs para geragdo de dados também foram
usadas para documentos. Um exemplo é DocSynth [3], cujos
autores treinaram uma GAN no daraset PubLayNet [14], um
dataset bastante grande de artigos cientificos. Uma limitacao
deste método € a necessidade de grandes quantidades de dados
para gerar documentos fidedignos.

DocBank [4] apresenta uma técnica de fraca supervisio para
sintetizacdo de documentos. DocBank denomina um dataset
criado com documentos Word tirados da internet. O modelo
utiliza o XML de cada documento para criar anotagdes com
granularidade extremamente fina, a nivel de foken, num dataset
com meio milhdo de instancias.

Finalmente, [15] apresenta uma extensa lista de técnicas
para aumento de documentos. Técnicas para texto sdo explo-
radas para aplicagdo no escopo de documentos legais, como
substitui¢do de sindnimos e tradugdes de ida e volta. LLMs sdo
discutidos (GPT e GPT-2 [16], [17]), mas os autores concluem
que, devido a impossibilidade de preservar palavras chave
do texto original, eles ndo podem ser usados. Os autores se
limitam a discutir as propostas, sem experimentos.

Este artigo explora dois escopos de documentos e técnicas
de aumento descritas na secdo seguinte. Com inspiracdo de
alguns artigos de NLP [18], [19], apresentamos novas técnicas
para aumento nos datasets FUNSD [5] e EPHOIE [6].

III. METODOLOGIA DE AUMENTO

Esta Secdo detalha nossas técnicas de aumento nos datasets
selecionados. Usamos o LiLT [20] para os experimentos visto

z

que este modelo € altamente versdtil e ndo utiliza imagens

para treino e teste. Isto é importante pois nossas técnicas sdo
imageless, ndo produzem novas imagens.

E possivel estender estas técnicas para imagens também,
mas nos datasets FUNSD e EPHOIE isto é mais dificil pois
os documentos sdo escaneados, e portanto as imagens tém
ruido e inclinagdo e o aumento deveria produzir o mesmo
ruido e respeitar a inclinacdo. EPHOIE [6] é composto por
cabecalhos de provas de escolas chinesas, e FUNSD [5] é
composto por formuldrios em inglés, sendo um subconjunto
do RVL-CDIP [21].

Nosso aumento de templates é usada para o EPHOIE apenas
porque este dataset segue o dominio descrito no comeco da
Secdo III-A. Esta técnica pode ser usada para outros datasets
contanto que o dataset seja composto por documentos que
sigam tal descricdo. Nao realizamos aumento de LLM em
EPHOIE pois ¢ dificil para os autores validar a saida do
modelo em chinés.

Também ndo realizamos o aumento de template no FUNSD
pois este dataset ndo segue a descri¢do de dominio de template
que elaboramos. Em contraste, o aumento de LLM funciona
para este dataset pois os textos em inglés sdo facilmente
verificados, e este dataset possui varios textos mais complexos
que se beneficiam da generalizagdo do LLM. Esta técnica é
descrita na Sec¢éo III-B.

E importante notar que um documento pode ser definido
como uma lista de entidades, onde cada entidade corresponde
a um trecho semantico dentro do documento, tal como um
titulo, um pardgrafo ou um cabecalho. Os atributos de cada
entidade variam para cada dataset, mas neste trabalho lidamos
com entidades que possuem, pelo menos, uma string (corres-
pondendo ao texto), um conjunto de coordenadas (denotando
a posicdo dentro da imagem) e uma classe.

Nossas técnicas inovam ao olhar para a questdo de aumento
de documentos como uma questdo de texto, algo novo para o
campo. Isto faz mais sentido na medida em que os modelos



Figura 2. Exemplo de femplate de uma instancia do EPHOIE

de estado da arte do campo sdo adaptagcdes multi-modais de
modelos de NLP. A estratégia de templates permite uma rapida
generalizacdo a partir de uma base de documentos minima,
enquanto a estratégia de LLM permite o aumento de textos
bastante complexos. As duas estratégias sdo complementares
e capazes de melhorar o baseline, conforme os resultados na
Secdo IV.

A. Aumento de templates

Alguns tipos de documentos sdo predefinidos por um con-
junto reduzido de templates, onde cada documento corres-
ponde a um arranjo especifico de entidades dentro da imagem.
Definimos um template como um grafo direcionado e com-
pleto, cujos vértices correspondem as entidades (coordenadas
e classe da entidade sdo atributos do vértice) e cujas arestas
possuem um atributo que corresponde a uma de oito direcdes
possiveis (vertical, horizontal e diagonais), indicando a posi¢do
relativa entre entidades. A Figura 2 ilustra esta definig¢do.
Como indicamos, o grafo é completo, mas esta ilustracio
suprime vdrias arestas para manter a legibilidade.

Dados os templates, € possivel gerar novas instancias de
documentos se for possivel gerar textos para cada entidade.
Uma técnica simples, que utilizamos para o EPHOIE, ¢ de
criar um diciondrio de textos do préprio dataset, tal que as
chaves correspondem as classes de entidades existentes, e
cada valor € a lista de todas as strings atreladas as entidades
com aquela classe dentro do dataset. A Figura 1 ilustra
esta estratégia. Este método de aumento proposto pode ser
resumido nos seguintes passos:

1) Para cada classe, gere uma lista que contenha as strings
de todas as entidades do dataset com aquela classe.

2) Extraia os templates de todos os documentos do dataset,
unindo femplates idénticos.

3) Escolha um femplate aleatoriamente e preencha o texto
de cada vértice com um texto aleatério da lista de classe.

Além de melhorar a performance do modelo (de acordo com
os resultados na Sec¢do IV), esta estratégia também possibilita
a geracdo de uma grande variedade de instincias usando uma
quantidade minima de exemplos, dado que os templates sejam
conhecidos. Outro dominio para aplica¢do € o de identidades.
Com diciondrios de nomes, 6rgdos expedidores e cidades
(facilmente encontrados na internet), uma tnica instancia (que
ndo precisa ser anotada) de cada 6rgdo possibilita a criagdo de
um dataset bastante rico.

B. Aumento de LLM

Para o FUNSD, que possui textos e templates muito mais
complexos, experimentamos com algumas técnicas inspiradas

em avangos recentes na pesquisa em NLP para aumento de da-
dos [18], [19]. Utilizamos a excelente capacidade dos LLMs de
geracdo de dados com poucos exemplos para sintetizar novas
opgdes para cada documento. Nossa técnica estd ilustrada na
Figura 3.

Como o FUNSD possui também uma grande variedade de
tipos de texto, ndo foi possivel encontrar uma técnica que
contemplasse todos os casos do dataset. Classificamos todas
as entidades em quatro classes de acordo com o tipo de
texto. Estas classes s@o: sentengas complexas, questdes simples
(entidades com textos como “name”, "R&D”), respostas sim-
ples (nomes, datas) e nenhum (como strings com zero a dois
caracteres ou c6digos complexos).! Utilizamos uma técnica
diferente para cada tipo de entidade.

Para as sentencas complexas, pedimos para o LLM re-
escrever o texto até cinco vezes. O LLM substitui vdrios
termos e altera a sintaxe, aumentando bastante a variedade
do dataset. Para as perguntas simples, pedimos para o LLM
gerar uma lista de sindnimos. O nimero de geragdes varia
por entidade nos dois casos. Apesar de pedirmos um nimero
especifico de gera¢des no primeiro caso, nem sempre o LLM
gera sentencas relevantes. Por este motivo e devido ao fato do
modelo adicionar um preenchimento indesejadoz, o resultado
passa por uma etapa de curadoria humana para extrair apenas
os resultados relevantes.

As respostas simples sdo aumentadas através de algumas
técnicas mais simples. Nomes sdo substituidos usando um
diciondrio de nomes estadunidense, iniciais sdo expandidas
para nomes completos e nomes completos sdo retraidos
em iniciais. Também mudamos formatos como “Sobrenome,
Nome”para "Nome, Sobrenome”e vice-versa. Datas sdo gera-
das mudando o formato: "MM-DD-YYY Y ’pode virar "Month
DD, YYYY”e vice-versa. Numeros € medidas sdo aumentados
com ruido de OCR, com alguns digitos sendo substituidos de
forma aleatdria. O quarto tipo de texto ndo é aumentado.

A técnica de LLMs pode ser utilizada para a maioria dos
datasets, em especial aqueles cujos documentos sao compostos
por textos mais complexos como o FUNSD. Esta € a primeira
tentativa na literatura de utilizar um LLM para aumento de
dados em tarefas de reconhecimento de documentos, até onde
sabemos. Além de melhorar a performance do modelo, esta
técnica também abre novos caminhos para a pesquisa futura.
Com alguns avangos recentes em geracdes de imagem [22],
esta técnica poderia ser usada para aumentar imagens também,
possibilitando que modelos tri-modais (texto, layout e ima-
gens) [23] sejam utilizados.

C. Descricdo dos conjuntos de dados

A Tabela I apresenta as quantidades de instancias e enti-
dades para os datasets EPHOIE e FUNSD. Para EPHOIE,
aumentamos o nimero de documentos usando a técnica de
templates. De 1183 documentos no treino, extraimos 1046

!Estas classes nio necessariamente correspondem s quatro classes prede-
finidas pelo préprio dataset.

2Textos de chatbot como: “Certainly! Here’s a list of synonyms:”, ”Thank
you for asking! Here’s some synonyms:”, etc.
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Tabela T Tabela 1T
NUMERO DE INSTANCIAS E ENTIDADES EM CADA PARTICAO NUMERO DE INSTANCIAS POR CLASSE NO TREINO REAL DO EPHOIE
FUNSD EPHOIE Entity type Amount
Particao Documentos | Entidades Documentos | Entidades Other 5679
Treino (real) 149 7411 1183 12411 Exam Number 128
Teste 50 2332 311 3343 Score 377
1 Sintético 149 7411 1200 12921 Name 2365
2 Sintéticos 298 14822 2400 25850 Student Number 422
3 Sintéticos 447 22233 3588 38656 School 1358
4 Sintéticos 696 29644 Grade 441
5 Sintéticos 745 37055 Seat Number 184
Class 1625
Subject 376
Candidate Number 467
templates tnicos, dos quais 249 sdo subgrafos de outros Test Time »
templates. A Tabela II mostra o nimero de entidades no
conjunto de treino do EPHOIE. Como visto, o nimero de . Tabela LI
. . NUMERO DE ENTIDADES NO TREINO REAL DO FUNSD
entidades € desbalanceado.
Como uma regra, as particdes subsequentes contém as Numero de Entidades | Ntmero de Geragoes Por Tipo
. L. s = . Header 411 1 978 Complexo 647
anteriores. Ist/o significa que a particdo de dois 2.1u~mentos do Question 3266 5 1580 Sindnimo 4106
FUNSD contém todos os 149 documentos da parti¢do de uma, Answer 2802 3 1560 Simples 375
mais 149 geracgdes e assim por diante. Para o FUNSD, nosso Other 902 4 oumais | 1010 Nenhum 2283
aumento produz uma “cépia” de cada documento na parti¢do Total 7411 Geragoes | 14611 | Aumentados | 5128

real para cada aumento. Portanto, a particdo de treino de um
aumento possui 298 documentos: os 149 do dataset original
mais uma geragdo sintética para cada documento (com os
textos substituidos). Isto quer dizer que o nimero de entidades
permanece o mesmo entre documento real e aumento.

Para o FUNSD, usamos o Llama-2-7b-hf [24] pré-treinado
para os aumentos de texto. As estatisticas de entidade sdo
apresentadas na Tabela III. Também apresentamos o nimero de
aumentos por entidade e tipo de aumento. Conforme mostrado,
FUNSD também possui um desequilibrio entre entidades, tanto
nas classes originais quanto nossa classificacdo por tipo de
texto. As entidades sem aumentos correspondem a textos
invalidos como strings vazias ou com até dois caracteres
(caixas de selecdo, falhas de OCR) ou textos que o LLM falhou
em compreender, como longos cddigos de letras e numero,
acronimos e compostos quimicos.

IV. EXPERIMENTACAO
A. Modelo e protocolos

Para validar nossas técnicas, usamos LiLT [20], um trans-
former [25] bi-modal. Este modelo € composto por dois
fluxos de transformer independentes que se conectam através
de um mecanismo de atencdo chamado “complementagdo de
atencdo bi-direcional” que substitui o modelo cldssico de
atencdo do transformer original. Cada fluxo corresponde a uma
modalidade: texto e layout, sendo que o fluxo de texto pode
corresponder a um modelo de NLP qualquer. Esta arquitetura
estd detalhada no artigo do LiLT.

Este design permite ao LiLT funcionar com varios modelos
de texto de transformer diferentes, incluindo modelos treinados
em linguas diferentes. Isso permite aos autores testarem no



XFUND [26], um dataset multilingue que pode ser con-
siderado uma extensdo do FUNSD. LiLT utiliza tanto um
RoBERTa [27] treinado em inglés para o FUNSD quando
o InfoXLM [28], um modelo multilingue, para FUNSD e
XFUND. Os autores também utilizam o InfoXLM e um
RoBERTa chinés [29] para o EPHOIE.

Optamos por nao treinar o modelo no XFUND pois € dificil
para os autores validar as geragdes do LLM em algumas das
linguas deste dataset, como chinés e japonés. Focamos no
FUNSD e EPHOIE, utilizando os modelos LiLT-RoBERTa-EN
e LiLT-InfoXLM, que foram disponibilizados pelos autores. 3

B. Experimentos e resultados

Nos nossos experimentos, adicionamos nossas geracdes
sintéticas ao conjunto de treinamento do dataset original.
Nosso baseline é a performance reportada pelo artigo do
LiLT. Realizamos o fine-tuning de cada modelo na tarefa de
reconhecimento de entidades (Semantic Entity Recognition -
SER), que ¢é a tarefa de assinalar a classe correta para cada
entidade no documento. Para o FUNSD, também realizamos
a tarefa de extracdo de relagdes (Relation Extraction - RE),
que é a tarefa de estabelecer as relagdes entre headers e
questions, e questions ¢ answers de acordo com as anotacdes
do documento.

Para cada tarefa, algumas camadas extras de adaptacdo
foram adicionadas ao modelo base para realizar a classificagdo.
Uma explicacdo completa do design destas camadas estd no
artigo do LiLT. Elas estdo implementadas no GitHub oficial
dos autores do LiLT, e utilizamos esta implementacdo nos
nossos experimentos.

Os resultados para o FUNSD estdo apresentados na Ta-
bela IV. Os autores do LiLT apresentam um resultado melhor
para a tarefa de SER com o modelo RoBERTa-EN (o resultado
para o InfoXLM ¢é de 85.86), mas para a tarefa de RE ndo ha
um resultado usando o RoBERTa. Isto pode ser porque esta
tarefa € utilizada para compara¢do com o dataset multilingue
XFUND. Para melhor comparar nossos resultados, treinamos
SER com o RoBERTa-EN e RE com o InfoXLM. Ambas as
tarefas sdo realizadas no cenario monolingue (ou seja, nio
utilizamos as outras particoes do XFUND no treinamento ja
que trabalhamos apenas com o FUNSD.)

Conforme a Tabela IV, nossa técnica melhora o baseline,
melhorando a faixa de erro em 1.35 para SER. Também
melhoramos na tarefa de RE por 7.76. A razdo para a maior
melhora em RE pode ser o fato de que o conhecimento do
InfoXLM da lingua inglesa é expandido com o nosso aumento.
Isto € relevante pois InfoXLM é um modelo mais geral,
pré-treinado num cendrio multilingue. Além disso, nossos
aumentos mostram uma melhora consistente em todos os
cendrios de treinamento.

Na Tabela V, mostramos os resultados para a tarefa SER
no dataset EPHOIE. Como baseline, utilizamos os resulta-
dos reportados pelo LiLT. Os autores treinam em EPHOIE

30 modelo com o RoBERTa chinés nio estd no GitHub official do LiLT. No
entanto, foi possivel melhorar o resultado do EPHOIE utilizando o InfoXLM,
um modelo mais geral.

Tabela IV
RESULTADOS PARA SER E RE NO FUNSD. REPORTAMOS O
micro-averaged F1 NO TESTE

[ Particao [ SER (RoBERTa-EN) [ RE (InfoXLM) ]
Apenas real (Reportado) 88.41 62.76
Real + 1 sintético 88.82 64.4
Real + 2 sintéticos 89.76 68.44
Real + 3 sintéticos 89.04 70.52
Real + 4 sintéticos 89.72 70.35
Real + 5 sintéticos 89.02 69.55
Tabela V

RESULTADOS PARA SER EM EPHOIE. REPORTAMOS O micro-averaged F1
NO TESTE. NOSSOS RESULTADOS USAM O MODELO INFOXLM

[ Parti¢do [ FI do teste |
Apenas real (Reportado) - RoBERTa-ZH 97.97
Apenas real (Reportado) - InfoXLM 97.59
Real + 1 sintético 99.2
Real + 2 sintéticos 99.19
Real + 3 sintéticos 99.13

utilizando a mesma estratégia do FUNSD com a camada de
adaptacdo. J4 que ndo temos acesso ao LiLT-RoBERTa-ZH
usado no resultado reportado, utilizamos o LiLT-InfoXLM.
Mesmo com um modelo mais geral, conseguimos melhorar
a performance por mais de metade da margem de melhora
possivel. Levamos o baseline de 97.97 para 99.2, uma melhora
de 1.23 de possiveis 2.03.

V. CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

Neste trabalho, apresentamos duas novas estratégias de
aumento, com foco no escopo de escassez de documentos
e/ou anotacdes. Estas técnicas exploram novos caminhos para
utilizar a informagdo contida nos proprios documentos e
no grande amdlgama de conhecimento dos LLMs. Nossas
técnicas mostram uma melhora consistente na performance
do modelo treinado em dois datasets: FUNSD e EPHOIE.
Utilizando inspira¢do provinda de pesquisa em campos adja-
centes, apresentamos novas maneiras de pensar sobre aumento
de documentos.

Estes resultados podem ser aprofundados com pesquisa em
aplicabilidade para outros escopos de documentos. Existem
vérios datasets com problemas em aberto que se beneficiariam
das técnicas apresentadas. Apesar de uma e outra técnica serem
limitadas no quesito aplicabilidade, a intersecdo entre essas
limitagdes (conforme explicado na Se¢do III) ndo é muito
grande, de forma que ha espaco para tratar de varios escopos
a mais além dos datasets apresentados neste trabalho.

Em termos puramente técnicos, nossos métodos sdo limita-
dos, no caso do LLLM, pela necessidade de curadoria humana,
e no caso dos templates, pela necessidade de geracdo de texto.
Uma linha de trabalho futuro € o fine-tuning dos LLMs para
melhor formatagdo da saida, bem como para geragdo de dados
a partir dos nomes das classes e informacdes gerais sobre o
tipo de texto. Isto elimina as limitagcdes observadas nos dois
métodos.
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